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Diplomová práce se věnuje spektroskopíı laserem buzeného plazmatu k určováńı prv-
kového složeńı neznámých vzork̊u. Bylo nutné navrhnout vhodnou metodu pro kvalifi-
kaci materiálu pomoćı emisńıch spekter indukovaných laserem. Pro kvalifikaci prvkového
složeńı bylo nezbytné použ́ıt r̊uzné chemometrické metody a předzpracováńı dat. Kýžené
kvalifikace jsme dosáhli projekćı dat do nového PCA prostoru, následného vytvořeńı
shluk̊u a vyměřeńı Euklidovských vzdálenost́ı jednotlivých shluk̊u mezi sebou.
Experiment v praktické části byl nastaven na detekci rozhrańı dvou prvk̊u. Vytvořili
jsme tedy datový soubor simuluj́ıćı ablaci na rozhrańı. Tento datový soubor byl postupně
zpracován matematicko-chemicko-fyzikálńım pohledem. Bylo zpracováno několik postup̊u
pro analýzu dat: aproximace pomoćı Lorenzovy, Gaussovy a Voigtovy funkce a také me-
tody předzpracováńı, jako detekce odlehlých bod̊u, standardizace dat r̊uznými zp̊usoby
a následné použit́ı metody hlavńıch komponent. V práci je zaznamenán soubor shrnut́ı
postup̊u pro kvalifikaci vstupńıch dat.
Abstract
This diploma thesis deals with using laser-induced breakdown plasma spectroscopy for
determining the elemental structure of unknown samples. It was necessary to design an
appropriate method to qualify material by laser-induced emission spectrum. Pretreatment
of data and using a variety of chemometrics methods had to be done in order to qualify
the structure of elements. We achieved a required solution by projecting the data to a
new PCA space, creating clusters and computing the Euclidean distance between each
cluster.
The experiment in the practical part was set to detect an interface of two elements.
We created a data file simulating the ablation on the interface. This data set was gradu-
ally processed applying a mathematical-chemical-physical view. Several data procedures
have been compiled: approximation by Lorenz, Gauss and Voigt function and also a pre-
treatment method such as the detection of outliers, standardization by several procedures
and subsequent use of principal components analysis. A summarization of processes for
input data is fully described in the thesis.
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Práce se skládá z teoretické a praktické části. V teoretické části v kapitole LIBS práce
pojednává o spektroskopii laserem buzeného plazmatu, jedná se o metodu měřeńı emisńı
spektroskopie. Principem této metody je zaostřit laserový paprsek na povrch vzorku,
kde docháźı k přenosu energie a tvorbě plazmatu. Toto zářeńı je optickou soustavou
přenášeno do spektrometru a následně analyzováno detektorem. LIBS tedy poskytuje
prvkovou informaci o složeńı vzorku, kvalitativńı i kvantitativńı. Tato metoda je založena
na rozd́ılné spektrálńı charakteristice všech vzork̊u. Následně pojednává o fyzikálńıch
vlastnostech plazmatu jako je např́ıklad elektronová teplota a také o Dopplerovském či
Starkově rozš́ı̌reńı spektrálńıch čar. Následuje teoretická kapitola předzpracováńı dat kde
se pojednává o detekci outlier̊u pomoćı detekce založené na bĺızku, redukce dimenze,
odečteńı pozad́ı, scaling neboli standardizace pomoćı směrodatné odchylky či MinMax
standardizace. Posledńı nejrozsáhleǰśı teoretická kapitola PCA, neboli metoda analýzy
hlavńıch komponent vhodná pro zpracováńı v́ıcerozměrných dat. Ćılem metody je źıskat
vzájemnou korelaci p̊uvodńıch dat a vytvořit nový méně dimenzionálńı PCA prostor, kde
můžeme vhodně interpretovat výsledky. Je zde zaveden matematický popis pro źıskáńı
hlavńıch komponent, které vystupuj́ı jako nové proměnné v PCA prostoru, jedná se o
optimalizačńı problém maximalizace rozptylu. Tento problém můžeme alternativně zavést
jako minimalizačńı úlohu projekce ve smyslu nejmenš́ıch reziduálńıch čtverc̊u. Zavedeme
prediktivńı model a následné grafické reprezentace výstupu metody hlavńıch komponent.
V praktické části využijeme teoretických poznatk̊u a pomoćı metody LIBS zkompletujeme
vstupńı data pro následnou analýzu, při které aplikujeme algoritmy na předzpracováńı
dat, detekci a vizualizaci pomoćı metody hlavńıch komponent. Experiment prováděný v
praktické části se snaž́ı detekovat a vizualizovat rozhrańı dvou prvk̊u. Hledáme oblasti




Laser induced breakdown spectroscopy (=spektroskopie laserem buzeného plazmatu).
V článku od Dr. Jamese Winefordnera z roku 2012 byla LIBS popsána jako ”a future
super star”[9] ve srovnáńı s jinými analytickými metodami. Jedná se o jedinou technolo-
gii, která je použitelná na detekci tak široké škály vzork̊u. Lze analyzovat látky jakéhokoliv
skupenstv́ı. Vzorek může být pevná, kapalná i plynná látka.
Před měřeńım je vhodné si vzorek předpřipravit, obecně však lze měřit vzorek bez př́ıpravy.
Neńı nutný žádný fyzický kontakt se vzorkem. Matrici můžeme analyzovat ve vzduchu,
tedy za atmosférického tlaku. Vzorek jsme schopni detekovat na r̊uzné vzdálenosti. Lze
vyrobit kompaktńı přenosný LIBS systém, ale také systém na dálkovou detekci. Metoda
LIBS má poměrně dobrý výkon pro analýzu na bĺızko, jej́ıž výsledky jsou srovnatelné, ba
dokonce i o řád lepš́ı než rentgenové metody[27]. Reakčńı doba metody je kratš́ı než 1
sekunda. V neposledńı řadě je výhodou jednoduchá realizace měř́ıćı aparatury a také levný
provoz. Použ́ıvá se v široké škále odvětv́ı od medićıny přes pr̊umysl až po archeologii. Jed-
noduše řečeno, laserový paprsek je zaostřen do úzkého bodu na povrchu vzorku a dojde k
odpařeńı a vytvořeńı plazmatu. Jako výstup analýzy je detekce charakteristického zářeńı
laserem buzeného plazmatu, jehož spektroskopická analýza vede na čárové emisńı spek-
trum. LIBS tedy poskytuje prvkovou informaci o složeńı vzorku źıskanou z optické emise,
tedy kvalitativńı a kvantitativńı informaci. Kvalitativńı analýza identifikuje jednotlivé
prvky a kvantitativńı analýza stanovuje obsah jednotlivých prvk̊u. Umı́stěńı emisńıch čar
určuje prvek a intenzita čar umožňuje kvantifikaci. Složeńı ćılového materiálu je źıskáno
z LIBS spektra za pomoćı kalibračńıch křivek, neboli databáze emisńıch čar jednotlivých
spekter. Tato metoda je založena na rozd́ılné spektrálńı charakteristice všech chemických
prvk̊u tzv. chemical fingerprint. Je tedy vhodná k určeńı prvkového složeńı vzorku.
Můžeme detekovat jak materiál skládaj́ıćı se z jednoho prvku, tak také směs v́ıce prvk̊u.
Výsledná spektrálńı čára je charakterizována stopami prvk̊u obsažených v materiálu plus
šumem, který vznikl při detekci signálu. Na obrázku můžeme vidět významné spektrálńı
čáry daných prvk̊u. Tato kapitola čerpá poznatky primárně z literatury [8],[20].
Obrázek 1: Spektra šesti prvk̊u - Al, Cu, Mg, Zn, Fe, Ti
1.1 Sestava
Prvńı práce zabývaj́ıćı se analýzou povrchu pomoćı laser̊u pocházej́ı již z 60 let. Sestava
LIBS je jednoduchá a flexibilńı, d́ıky čemuž je možné sestavit přenosný LIBS systém, nebo
LIBS s dálkovou detekćı. Detekčńı limity se pohybuj́ı pro většinu prvk̊u v jednotkách mg
kg
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a vzniklé krátery po ablaci laserovým paprskem maj́ı rozměry v deśıtkách µm až mm. Z
tohoto pohledu vid́ıme, že metoda je téměř nedestruktivńı a má d́ıky tomu široké spek-
trum využit́ı. Dı́lč́ı součásti, které potřebujeme pro sestaveńı jsou: pulzńı laser, zaostřovaćı
a sběrné optiky, spektrometr obsahuj́ıćı detektor, generátor pro časováńı pulz̊u a poč́ıtač
pro zobrazeńı a vyhodnoceńı měřeńı. Uspořádáńı jednotlivých součást́ı je znázorněno na
obrázku 2 ńıže.
Obrázek 2: LIBS sestava, zdroj:[23]
Charakteristické vlastnosti laseru jsou: monochromatičnost (jedna vlnová délka v každém
laserovém impulzu), polarizace (vlněńı pouze v jedné rovině), koherence (světlo kmitá ve
stejném směru, stejné frekvenci a stejné fázi), nondivergence (malá rozb́ıhavost paprsk̊u).
Použ́ıvaj́ı se r̊uzné typy laser̊u, lǐśıćı se r̊uznou dobou trváńı pulzu či vlnovou délkou.
V současné době nejpouž́ıvaněǰśı laser na vybuzeńı plazmatu je Nd:YAG laser. Jedná
se o pevnolátkový laser. Aktivńım materiálem je izotropńı krystal Yttrium-Aluminium
Granátu (Y3Al5O12) dopovaný ionty neodymu (Nd
3+). Buzen je nejčastěji diodovou nebo
xenonovou výbojkou. Tento typ laseru ve svém základńım uspořádáńı emituje zářeńı o
vlnové délce 1064nm.
U LIBS si muśıme dát pozor na dodržeńı správných podmı́nek k źıskáńı rovnovážného
plazmatu, nebo také saturace signálu u prvk̊u s vysokou koncentraćı. To se může ukázat
jako omezeńı a dokonce nemuśı umožnit kvantifikaci analyt̊u daného vzorku.
Lokálńı rovnováha plazmatu (LTE) předpokládá, že v malém okoĺı každého bodu je
splněna podmı́nka termodynamické rovnováhy. Gradient teploty je nulový a intenzita ve
všech směrech stejná. Je splněna pokud je hustota tak velká, že srážkové procesy převažuj́ı
nad radiačńımi. Pro LTE lze tedy vźıt předpoklad rovnovážného rozložeńı energie.
1.2 Laserem buzené plazma
Jako plazma nazýváme silně ionizovaný plyn složený z iont̊u a elektron̊u, neutrálńıch
atomů nebo molekul[28].
Ke vzniku plazmatu je zapotřeb́ı př́ısun energie pomoćı krátkého laserového pulsu za-
ostřeného optickou soustavou do ohniska. Podmı́nkou ke vzniku plazmatu je nutné překročit
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určitou hodnotu plošné hustoty výkonu (irradiance), tedy dodáńı jednotkového množstv́ı
energie na jednotku plochy za jednotku času. Tato hustota je pro každý materiál r̊uzná a
nazývá se prahová hustota. Jedná se o irradianci, při které dojde ke vzniku plazmatu, které
expanduje nadzvukovou rychlost́ı. S rostoućı energíı laserového pulzu docháźı k ablaci
větš́ıho množstv́ı materiálu. Výsledný signál je silněǰśı, ale roste také pozad́ı signálu.
Při vzniku plazmatu jde o dva hlavńı kroky vedoućı k porušeńı povrchu v d̊usledku
optické excitace. Nejdř́ıve se vytvář́ı volné elektrony slouž́ıćı jako počátečńı receptory
energie. Docháźı ke kolizi s neutrály a fotony. Druhým krokem je lavinová ionizace v
ohnisku dopadu laserového paprsku. Volné elektrony jsou urychlovány elektrickým po-
lem zp̊usobeným optickým pulsem před koliźı. S rostoućı elektronovou energíı docháźı k
termalizaci vlivem velkého počtu srážek, která produkuje lavinovou ionizaci, tedy vznik
lavinové reakce. Ionizačńı energie jsou řádově 10eV [20].
Vývoj laserem buzeného plazmatu v čase a prostoru je znázorněn na obrázku 3. Laserový
paprsek zaostřený optickou soustavou dopadá na povrch vzorku, povrch se začne zahř́ıvat,
vzniká ablace materiálu reaguj́ıćı s okolńı atmosférou a vzniká plazma. To následně ex-
panduje vně ve všech směrech od ohniska. V pr̊uběhu laserového zářeńı roste hustota
elektron̊u a plazmová elektronová frekvence do takové mı́ry, až se samotné plazma stane
pro laserový paprsek nepr̊uhledné a laser začne předávat energii již ablatované svrchńı
vrstvě plazmatu. Toto indukované plazma se začne kuželovitě š́ı̌rit ve směru zdroje pa-
prsku. Zvuk s t́ımto procesem spojený je zp̊usoben rázovou vlnou zp̊usobenou rychlou
expanźı z ohniska, tato rychlost je řádově v km
s
. Měřeńı studovaného materiálu provád́ıme
se zpožděńım, tzv. gate delay. Na začátku vývoje plazmatu nenese jeho zářeńı cennou
informaci o materiálu z d̊uvodu brzdných a rekombinačńıch zářeńı.
Obrázek 3: Cyklus vzniku plazmatu, zdroj: [26].
Při expanzi plazmatu docháźı k ionizaci a excitaci částic na vyšš́ı energetické hladiny.
Tento jev trvá pouze krátkou dobu, poté plazma chladne a částice se vraćı do svých
základńıch stav̊u, při kterých emituj́ı spektrálńı zářeńı. Tuto emisi zářeńı zaznamenáváme.
Źıskáme čárové spektrum, které je pro každý prvek unikátńı.
Na následuj́ıćım obrázku 4 vid́ıme emisi zářeńı v závislosti na čase. Je zde znázorněn
časový posun měřeńı td (time delay) na hodnotu kolem 1µs. Vid́ıme, že při této době by
již mělo zanikat silné kontinuálńı zářeńı a zářeńı iont̊u obsažené v okolńı atmosféře. Po
době td by v emisńım spektru měly být obsaženy čáry atomů, molekul a částečně iont̊u.
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Tyto čáry jsou již poměrně dobře rozeznatelné. Délku časového okna měřeńı nazveme
integračńı čas tw (time width). Vhodný ke zvoleńı je interval 〈1µm, 10µm〉.
Obrázek 4: časový režim měřeńı, zdroj: [26]
1.3 Intenzita Spektrálńı čáry
Výstupem metody LIBS je charakterické spektrum nesoućı informaci o prvkovém složeńı
vzorku. Jde o závislost intenzity zářeńı emitovaného plazmatem na vlnové délce. Pomoćı
vlnové délky spektra źıskáme kvalitativńı údaj, tedy jaké spektrálńı čáry daného prvku
jsou ve vzorku zastoupeny. Po kalibraci př́ıstroje, tedy kalibrace intenzity v̊uči množstv́ı
sledovaného analytu, je možné odhadnout obsah jednotlivých prvk̊u ve vzorku; jedná se
tedy o kvantitativńı analýzu. Každá spektrálńı čára je unikátńım chemickým ”otiskem
prst̊u”daného materiálu. Spektrálńı čáry emituj́ı od UV přes viditelnou část spektra až
do IR oblasti. Je možné si vybrat libovolnou část spektra k analýze. Rozsah a jemnost
spektrálńı čáry se odv́ıj́ı z vlastnost́ı daného měř́ıćıho př́ıstroje vedoućı na objem dat
výsledné matice.
1.3.1 Z pohledu kvantové fyziky
Atom je obklopen ob́ıhaj́ıćımi elektrony, které zauj́ımaj́ı r̊uzné diskrétńı energetické hla-
diny. V plazmatu oproti jiným skupenstv́ım se částice poměrně rychle pohybuj́ı. Maj́ı
velkou kinetickou energii, d́ıky které docháźı ke vzájemné interakci částic.





kde h je Planckova konstanta p je hybnost částice a λ je jeho vlnová délka. Energie
kvantových stav̊u elektronu je En je diskrétńı veličina. Máme tedy diskrétńı energetické
stavy, v nichž se může elektron nacházet, známé také jako kvantové stavy. Pokud elek-
tron přecháźı mezi energetickými hladinami, tak přij́ımá nebo uvolňuje určité diskrétńı
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Tabulka 1: Tabulka jednotlivých čar Al, Cu, Mg, Fe, Ti, Zn a jejich charakteristické
spektrálńı čáry. Zdroj databáze NIST [38]
prvek stupeň ionizace vlnová délka[nm] Aki[10
8 · s−1] Ei[eV] Ek[eV]
Al I 237,312 0,91 0,014 5,237
I 308,215 0,59 0,000 4,022
I 309,271 0,73 0,014 4,022
I 394,401 0,50 0,000 3,143
Cu I 324,754 1,40 0,000 3,817
I 327,396 1,38 0,000 3,786
I 510,554 0,02 1,389 3,817
I 515,323 0,60 3,786 6,191
I 521,820 0,75 3,817 6,191
Mg II 279,553 2,60 0,000 4,434
II 279,800 4,79 4,434 8,863
II 280,270 2,57 0,000 4,422
I 285,213 4,91 0,000 4,346
I 382,935 0,90 2,709 5,946
I 383,829 1,61 2,717 5,947
I 518,360 0,56 2,717 5,108
Fe I 253,720 3,70 2,404 7,289
I 284,980 1,12 1,485 4,733
I 302,060 0,76 0,000 4,103
I 404,580 0,86 1,485 4,549
Ti II 323,500 1,71 0,049 3,881
II 334,900 1,61 0,607 4,308
I 498,170 0,67 0,848 3,337
Zn I 330,250 1,07 4,030 7,830
I 334,500 1,50 4,078 7,784
I 481,060 0,70 4,078 6,655
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množstv́ı energie, které se nazývá kvantum. U LIBS je energie źıskávána ze vzájemné in-
terakce částic. K excitaci docháźı v d̊usledku tepelného pohybu částic. Existuj́ı přechody
mezi energetickými hladinami atomů, které mohou prob́ıhat třemi zp̊usoby:
-Spontánńı emise, jde o přechod z vyšš́ıho energetického stavu do nižš́ıho, při které atom
vyzář́ı foton o frekvenci ν splňuj́ıćı podmı́nku E2−E1 = hν, kde h je Planckova konstanta.
-U absorbce elektron př́ıjme foton o kvantu energie hν a přejde z nižš́ıho energetického
stavu do vyšš́ıho.
-Stimulovaná emise je přechod elektronu z energeticky vyšš́ı hladiny na energeticky nižš́ı
hladinu. Tento elektron byl stimulován fotonem o energii odpov́ıdaj́ıćı tomuto přechodu
E2 − E1 = hv, h je Planckova konstanta, ν je frekvence. Foton se nepohlt́ı a pokračuje
stejným směrem s emitovaným fotonem. Za vhodných podmı́nek můžeme spustit řetězovou
reakci emisńı stimulace.
Obrázek 5: Schéma přechd̊u mezi energetickými hladinymi a) absorbce, b) spontáńı emise,
c) stimulované emise.
1.3.2 Interpretace spekter
Emisńı spektrálńı čáry nesou také informaci o vlastnostech vzniklého plazmatu. Těmito
vlastnostmi jsou mimo jiné teplota, kterou źıskáme z intenzity spektrálńı čáry a z rozš́ı̌reńı
spektrálńı čáry źıskáme elektronovou hustotu. Kapitola vycháźı z [29] a [30].
Elektronová teplota
Elektrony, které přecházej́ı do excitovaných stav̊u a zpět do stav̊u základńıch, se pohybuj́ı
po sférách kolem jádra. Maj́ı tedy kinetickou energii, vedoućı na základě Boltzmannovi
teorie k výpočtu elektronové teploty. Z této teploty jsme schopni vypoč́ıtat koncentraci







Amn je Einstein̊uv koeficient pravděpodobnosti spontánńı emise, N je celkový počet exci-
tovaných elektron̊u, ν je vlnočet( 1
λ
), h je Planckova konstanta, gm je stupeň degenerace,
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σ je stavová suma, k je Boltzmannova konstanta, Em je excitačńı energie hladiny m a Te







Em + konst. (1.3)
Vykresĺıme-li tento logaritmus do grafu se závislost́ı na Em, dostaneme př́ımku. Ze směrnice
této př́ımky můžeme spoč́ıtat teplotu Te. Pro lepš́ı představu si postup ukážeme na
hlińıkovém vzorku, pomoćı jeho tř́ı významných čar. Př́ımku na obrázku jsme źıskali
Obrázek 6: Výpočet pyrometrické př́ımky pro hlińık pomoćı třech spektrálńıch čar.
pomoćı lineárńı regrese. Rovnice této př́ımky je
y = −1, 90054 · 1019x− 12, 208. (1.4)
Odtud elektronovou teplotu źıskáme pomoćı vztahu:
Te = −
1
(k · (−1, 90054 · 1019))
= 3830K. (1.5)
Měřeńı teploty je pomoćı této technologie náročné a slouž́ı primárně k źıskáńı informace
o teplotě v řádu jednotek tiśıc̊u. Výsledná teplota je závislá na výkonu laseru a ploše
paprsku dopadaj́ıćı na vzorek.
Je zde zaneseno mnoho relativńıch chyb v pr̊uběhu výpočtu (měřeńı). Chyba při každém
měřeńı v daném bodě vyplývaj́ıćı ze standardńı odchylky, která se pohybovala okolo
10% − 15%. Dále také chyby Einstenových koeficient̊uv rozsahu až 30%. Tyto chyby se
ve výsledku projev́ı v podobě deśıtek procent [8].
1.4 Rozš́ı̌reńı spektrálńıch čar
Fotony daných frekvenćı jsou emitovány z d̊uvodu rozd́ılnosti dvou specifických ener-
getických hladin. Co tedy očekáváme je skokový nár̊ust spektrálńı čáry emituj́ıćı na
konkrétńı frekvenci, totožná s Diracouvou delta funkćı obrázek 7. Tato myšlenka vycháźı
i z Bohrova modelu atomu. V praxi ale pozorujeme jev zvaný rozš́ı̌reńı spektrálńı čáry.
20
Źıskáme rozsah frekvenćı. Daná hodnota intenzity nám určuje pravděpodobnost, na jaké
frekvenci daný foton vyzařuje energii. Vhodné mechanismy pro rozš́ı̌reńı spektrálńı čáry
pro emisi plazmatu jsou Dopplerovo a Starkovo rozš́ı̌reńı. Teorie použitá v této kapitole
byla čerpána z [11], [13] a [12].
Obrázek 7: Diracova δ funkce, [18]
1.4.1 Dopplerovské rozš́ı̌reńı
Dopplerovské rozš́ı̌reńı je aplikováno v d̊usledku chaotického pohybu emituj́ıćıch atomů.
Jde o závislost na teplotě T a frekvenci f .
Jedná se o aplikaci Dopplerova jevu, který popisuje změnu frekvence a vlnové délky,






kde zdroj vyśılaného signálu je f0 a pozorovatel jej přij́ımá jako f , v je rychlost pohybu
vyśılače či přij́ımače a c je rychlost vln v dané látce. Znaménko plus je použito při pohybu
těles k sobě.
Mnoho atomů se pohybuje r̊uzným směrem a r̊uznou rychlost́ı. Dı́ky tomu se může vysky-
tovat daná spektrálńı čára na určitém intervalu frekvenćı. Dopplerovo rozš́ı̌reńı źıskáme,
pomoćı sestrojeńı obálky těchto frekvenćı s danou intenzitou. Tato obálka je charakteri-
zována Gaussovou funkćı. Daný jev tedy můžeme aproximovat Gaussovým rozděleńım:








f0, k je Boltzmannova konstanta, m je hmotnost emitované částice, T je
teplota a f0 je frekvence na vrcholu funkce. Koeficient A je intenzitńı faktor, amplituda






odpov́ıdaj́ıćı Normálńı rozděleńı N(f0, σ
2). Pro funkci plat́ı, že integrál dané funkce f(f)
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Obrázek 8: Na obrázku vid́ıme atomy pohybuj́ıćı se směrem od pozorovatele(nalevo od
f0) a atomy pohybuj́ıćı se ve správném směru k pozorovateli f0, ale také atomy mı́̌ŕıćı k
pozorovateli (napravo od f0) [37].
přes celý definičńı obor je roven jedné. Jde tedy o vyjádřeńı hustoty pravděpodobnosti.
V této části vycháźıme z [14].
Obrázek 9: Data jsou ze souboru hlińıkového standardu (viz př́ıloha H) Zdrojová data),
ze kterých byla vytvořena charakteristická čára hlińıku a vybrána jedna spektrálńı čára
λ = 394.459nm na ńıž byla aplikována Gaussova aproximace.
1.4.2 Starkovo rozš́ı̌reńı (tlakové rozš́ı̌reńı)
Vzniká d́ıky vzájemné interakci nabitých částic a je úměrné počtu srážek za jednotku času.
Elektrické pole generované elektrony a ionty v plazmatu narušuje energetické hladiny
jednotlivých iont̊u, č́ımž rozšǐruje emisńı linky [14]. Na dobře izolovanou čáru můžeme
použ́ıt toto rozš́ı̌reńı. Tento děj se v praxi aproximuje Lorenzovou funkćı známou také jako
Cauchy-Lorenzovo rozděleńı. Odhad hustoty pravděpodobnosti emise na dané frekvenci
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je možný, známe-li Stark̊uv koeficient rozš́ı̌reńı λ.
g(f) = Af 2
λ
(f − f0) + λ
). (1.8)
Parametr A je intenzitńı faktor. Stark̊uv koeficient rozš́ı̌reńı λ vyjádřen jako FWHM (full
















V rovnici výše uvedené B je koeficient rovný 1.2 nebo 0.75 u iontových nebo neutrálńıch
linek, w je parametr dopadu elektronu a A je iontové rozš́ı̌reńı. Prvńı člen pravé strany
rovnice pocháźı z interakce elektron̊u. Druhý člen je generován interakćı iont̊u. ne(cm
−3)
je hustota elektron̊u. ND je počet částic určité oblasti. Vı́ce viz [20]. Dané parametry
potřebné k výpočtu jsou dohledatelné v literatuře od Griema [15].
Obrázek 10: Data jsou ze souboru hlińıkového standardu (viz př́ıloha H) Zdrojová data),
ze kterých byla vytvořena charakteristická čára hlińıku a vybrána jedna spektrálńı čára
λ = 394.459nm na ńıž byla aplikována Lorentzova aproximace.
1.4.3 Voigt̊uv profil
Diskrétńı aproximaci Voigtova profilu nazýváme Pseudo Voigt̊uv profil. Výsledný tvar
spektrálńı čáry je nejlépe popsán Voightovým profilem, ve kterém je obsaženo jak Dop-
plerovo tak i Starkovo rozš́ı̌reńı. Jde o konvoluci těchto dvou aproximaćı [16]. Konvoluce
vyjadřuje množstv́ı překryt́ı jedné funkce přes druhou.
(f ∗ g)(f) =
∫ ∞
−∞
f(τ)g(f − τ)dτ, (1.10)
kde g je Lorenzova funkce uvažována jako konvolučńı jádro. U konvoluce jde o integraci
součinu funkce f (Gaussovi) s jádrem g, parametr τ je integračńı proměnná.
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Obrázek 11: Data jsou ze souboru hlińıkového standardu (viz př́ıloha H) Zdrojová data),
ze kterých byla vytvořena charakteristická čára hlińıku a vybrána jedna spektrálńı čára
λ = 394.459nm na ńıž byla aplikována konvoluce Gaussovi a Lorenzovi funkce.
Obrázek 12: Data jsou ze souboru hlińıkového standardu (viz př́ıloha H) Zdrojová data),
ze kterých byla vytvořena charakteristická čára hlińıku a vybrána jedna spektrálńı čára
λ = 394.459nm na ńıž byly aplikovány r̊uzné aproximace.
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2 Předzpracováńı dat
Data z reálného života źıskané měřeńım fyzikálńıch veličin jsou citlivá na šum. Nekonzis-
tentńı data jsou typicky zp̊usobena velkou velikost́ı dat. Nı́zká kvalita dat vede k ńızké
kvalitě konečných výsledk̊u po zpracováńı. Otázkou je, jak data předzpracovat, aby se
zlepšila jejich kvalita? Jednotlivé metody předzpracováńı dat se daj́ı kombinovat. Některé
postupy si ukážeme v této kapitole. Tyto postupy se daj́ı použ́ıt pro sloupcové i řádkové
úpravy. V kapitole předzpracováńı dat čerpáme primárně z poznatk̊u z literatury [22], [31]
a [32].
2.1 Detekce outlier̊u
Jako výstup z LIBS dostáváme matici statistických dat. Z každého měřeńı źıskáme vlnové
délky a jejich př́ıslušné intenzity. Při zpracováńı těchto informaćı může nastat určitá
anomálie měřeńı, která výrazně vybočuje od ostatńıch. Toto měřeńı je vhodné vyřadit z
testovaćı množiny ještě před matematickým zpracováńım dat. Jedná se o chybu, která by
nám zkreslovala výsledek. Rozhodnut́ı zda se jedná o outlier či ne je subjektivńı a muśıme
jej zhodnotit pomoćı znalosti k dané problematice. Máme určité metody detekce, které
nám toto rozhodováńı usnadńı.
2.1.1 Detekce založená na bĺızkosti
Jde o metodu, kde si najdeme pr̊uměrný “nejtypičtěǰśı” bod z množiny dat. Pro v́ıcerozměrná
data, jejichž analýzou se zabýváme, budeme brát “nejtypičtěǰśı” bod jako vektor těžǐstě.







Pokud se dané měřeńı výrazně odlǐsuje od tohoto těžǐstě, budeme dané měřeńı brát jako
outlier.
K detekci, jak moc se dané měřeńı odlǐsuje od těžǐstě, můžeme využ́ıt metodu nejbližš́ıch
soused̊u. V Softwaru Python je tato metoda známá jako NearestNeighbors [33]. Výstupem
z dané metody źıskáme pořad́ı vzork̊u a jejich vzdálenosti od těžǐstě. Vzdálenost může
obecně představovat jakoukoliv metriku. My jsme použili Euklidovskou metriku, která se
vypoč́ıtá v každé dimenzi a výsledná vzdálenost je suma přes všechny dimenze. Z metody
se bohužel nedozv́ıme, jaká vzdálenost už je velká a měla by představovat hranici pro
detekci outlier̊u.
Chceme-li źıskat rovnou výrok, zda jde u nějakého měřeńı o outlier, můžeme si pomoci
statistikou a kvantily. Budeme předpokládat Normálńı rozděleńı. Zvoĺıme si rozpět́ı inter-
valu podle procent dat, které chceme zachovat. Např́ıklad interkvartilové rozpět́ı, které
udává interval mezi 25% percentilem a 75% percentilem statistického souboru. Nebo také
pomoćı směrodatných odchylek. Vybereme-li např́ıklad ±3σ (směrodatná odchylka), tak
tento údaj pokrývá 99,73% statistického souboru. Tato klasifikace pomoćı směrodatných
odchylek je známá také jako z-score. Toto rozložeńı má vždy pr̊uměr nulu, směrodatnou
odchylku jedna a je interpretováno jako počet směrodatných odchylek nad nebo pod
pr̊uměrem.
Měřeńı, která nelež́ı v tomto intervalu jsou hodnocena jakou outliery.
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Obrázek 13: Na obrázku vid́ıme interkvartilové rozpět́ı IQR, které popisuje 50% statis-
tického souboru. Dále 1,5 x IQR, které popisuje asi 99,3% statistického souboru, a nakonec
výběr podle směrodatné odchylky ± 3sigma, které popisuje 99,73% statistického souboru,
zdroj: [34].
Obrázek 14: Diagram znázorňuj́ıćı 6 outlier̊u a interkvartilové rozpět́ı, data jsou ze sou-
boru hlińıkového standardu (viz př́ıloha H) Zdrojová data): 100 měřeńı spektrálńıch čar
hlińıkového vzorku.
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Na obrázku 14 je znázorněn box plot. Modrá oblast je IQR oblast, v ńıž je černým
páskem znázorněna středńı hodnota. Dále mezi zbývaj́ıćımi dvěma svislými čárami je
oblast 1,5 x IQR a dále mimo interval jsou zobrazeny body, které bychom pomoćı této
analýzy nazvali za outliery a odstranili ze statistického souboru.
2.2 Redukce dimenze
Dimenzi můžeme redukovat výběrem konkrétńıch významných čar. Postupujeme následovně:
ke každé čáře najdeme jej́ı okoĺı, na kterém provedeme Voigtovu aproximaci. Nahrad́ıme
okoĺı čáry pouze jej́ım vrcholem a hodnotu intenzity spoč́ıtáme jako plochu pod Voig-
tovou funkćı. T́ımto jsme schopni celé široké spektrum nahradit pouze pár hodnotami.
Teoreticky je možné vybrat pouze jednu takovou čáru pro každý prvek vyskytuj́ıćı se ve
vzorku. Jde o subjektivńı výběr čar pracovńıka. Dále můžeme dimenzi redukovat pomoćı
metody hlavńıch komponent (PCA), která je detailněji rozebrána v pozděǰśı kapitole.
2.3 Scaling
Scaling neboli standardizace odstraňuje zkresleńı zapř́ıčiněné nerovnoměrným rozděleńım
daných proměnných. Při standardizaci dat převád́ıme data z r̊uzných zdroj̊u či r̊uzných
formát̊u do jednoho standardńıho formátu.
2.3.1 Centrováńı zdrojové matice X
Jde o odstraněńı závislosti na jednotkách a na parametru polohy, tedy aby pr̊uměr každé
dimenze byl 0. Toho dosáhneme odečteńım pr̊uměru každé dimenze od každého prvku této
dimenze. Pokud máme tedy zdrojovou matici o m dimenźıch, muśıme od každého prvku






data dané dimenze jsou
Xcij = Xij − X̄j, (2.2)
kde Xc můžeme nazvat sloupcovým vektorem a také interpretovat jako Xc = (X1 −
µ1, X2 − µ2, ... , xm − µm)T , µ je středńı hodnota dané dimenze.
2.3.2 Standardizace směrodatnou odchylkou
Hodnotu po standardizaci źıskáme odečteńım aritmetického pr̊uměru dané proměnné





Nová hodnota Xs má nulový pr̊uměr a rozptyl roven jedné. Tento typ zpracováńı dat neńı
vhodný na data, jenž jsou zat́ıžena šumem. Šum se umocńı a znehodnot́ı nám zdrojová
data. Také neńı vhodné metodu použ́ıvat v př́ıpadech kdy dané rozděleńı neńı normálńı
a také při výskytu odlehlých bod̊u v datech. Metodu je tedy vhodné použ́ıt jako druhý
krok po detekci a odfiltrováńı odlehlých bod̊u (outlier̊u).
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Obrázek 15: Na obrázku je vybráno pouze jedno měřeńı, na kterém jsou: a) surová
naměřená data, b) data po vycentrováńı přes sloupce. Jde o zdrojovou matici dat (viz
př́ıloha H) Zdrojová data), z ńıž jsou na ukázku vybrány hodnoty druhého měřeńı.
2.3.3 MinMax standardizace
Tento typ standardizace je vhodný použ́ıt u proměnných, které maj́ı velké rozd́ıly mezi
hodnotami, nemaj́ı normálńı rozděleńı nebo obsahuji odlehlé body (outliery). Pevný roz-
sah hodnot metody od 0 do 1. Metoda má menš́ı rozsah, znamenaj́ıćı menš́ı standardizo-






Spektra źıskána pomoćı laserem buzeného plazmatu obsahuj́ı cennou část signálu, ale
také nežádoućı signál pozad́ı, který se snaž́ıme zredukovat. Numerická oprava signálu
může vést ke ztrátě informace.
Toto pozad́ı vzniká při měřeńı d́ıky např́ıklad: “dark current” u detektoru, což je elek-
trický proud objevuj́ıćı se na CCD čipu vznikaj́ıćı jinak než dopadem foton̊u a šumu z
laserového pulzu z kontinuálńıho zářeńı volných elektron̊u. Tento jev je závislý na nasta-
veńı doby sńımáńı tzv. gate delay.
Jedńım ze zp̊usob̊u jak vyhladit a zbavit šumu data je vlnková transformace. T́ımto postu-




V oblasti zabývaj́ıćı se LIBS se počet vědeckých článk̊u na téma PCA stále zvyšuje. Z
těchto článk̊u plyne PCA jako jedna z primárńıch metod vhodná jak pro vizualizaci dat,
tak jejich následnou analýzu. Jedńım z takových článku je článek pana doktora Poř́ızky
a spol. [6].
Metoda analýzy hlavńıch komponent (principal component analysis-PCA) patř́ı mezi nej-
starš́ı a nejpouž́ıvaněǰśı metody pro zpracováńı v́ıcerozměrných dat. Byla odvozena již v
roce 1901 Pearsonem.
Tuto metodu použ́ıváme, potřebujeme-li nějak vizualizovat data a źıskat o nich lepš́ı
představu. Ćılem je źıskat vzájemnou korelaci p̊uvodńıch dat, tedy zjistit d̊uležité infor-
mace z p̊uvodńı zdrojové matice a následně je převést do nových ortogonálńıch proměnných.
Při vizualizaci dat naráž́ıme na problém znázorněńı dat. Chceme-li znázornit p dimen-
zionálńı prostor pomoćı 2D projekce, bude zapotřeb́ı znázornit
1
2
p (p− 1) d́ılč́ıch 2D graf̊u.
V našem př́ıpadě chceme znázornit objekty v závislosti na jejich znaćıch. V tom nám
pomůže PCA, která se použ́ıvá k redukci v́ıcerozměrných dat a také k potlačeńı šumu ve
zdrojové matici. Metoda analýzy hlavńıch komponent nám pomůže roztř́ıdit v prostoru
objekty, které maj́ı nějakou společnou charakteristickou vlastnost (znak), či kombinaci
vlastnost́ı (znak̊u). Vycháźıme primárně z [3] a [22].
3.1 Obecně
Metoda je postavena na zjednodušeńı popisu skupiny znak̊u, které jsou vzájemně lineárně
závislé (korelované). Jde o rozklad zdrojové matice dat do matice strukturńı a matice
šumové. Jedná se v podstatě o lineárńı transformaci p̊uvodńıch znak̊u na nové nezávislé
(nekorelované) proměnné, které budeme nazývat hlavńı komponenty, nebo také latentńı
proměnné.
Nově źıskané proměnné obsahuj́ı lineárńı kombinace p̊uvodńıch znak̊u. Primárńı charak-
teristikou hlavńıch komponent je jejich rozptyl (variabilita). Ta nám udává jaké množstv́ı
informace nese daná komponenta o celé skupině zdrojových dat. Hlavńı komponenty dále
řad́ıme dle klesaj́ıćıho rozptylu. Prvńı hlavńı komponenta je charakterizována největš́ım
rozptylem a tedy obsahuje nejv́ıce informace a posledńı hlavńı komponenta obsahuje na-
opak informace nejméně.
Máme-li znak s malým rozptylem, tak nám nepomůže v rozlǐsováńı mezi objekty. Analýza
hlavńıch komponent se použ́ıvá ke sńıžeńı dimenze dat, tedy ke sńıžeńı počtu znak̊u s
malým rozptylem, které nám výrazně nepřisṕıvaj́ı k rozlǐseńı objekt̊u. Vypuštěńım znak̊u
s malým rozptylem znamená sńıžeńı dimenze úlohy bez velké ztráty informace. Použijeme-
li prvńıch několik hlavńıch komponent, pak toto sńıžeńı dimenze úlohy neznamená sńıžeńı
počtu p̊uvodńıch znak̊u, jelikož každá hlavńı komponenta je lineárńı kombinaćı předešlých
charakteristických znak̊u.
Hlavńı výhodou metody je, že vyšetřujeme pouze ”malý”počet nekorelovaných hlavńıch
komponent namı́sto vyšetřováńı velkého počtu p̊uvodńıch znak̊u s vazbami mezi sebou.
Kapitola vycháźı primárně z [5], [7] a [22].
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3.2 Matematický popis
Mějme zdrojovou matici dat X(n × m) obsahuj́ıćı n objekt̊u a m znak̊u. Objekty n
jsou pozorováńı a znaky m jsou proměnné, tedy nějaké vlastnosti daných objekt̊u. Každý
znak je znám pro všechna pozorováńı. Výhodou PCA je to, že lze použ́ıt libovolný počet
proměnných ve zdrojové matici X k v́ıcerozměrné charakterizaci. To můžeme provést z
d̊uvodu, že každá hlavńı komponenta je lineárńı kombinaćı p̊uvodńıch znak̊u. Podstata
hlavńı myšlenky je ve sledováńı rozptylu.
Provedeme transformaci p̊uvodńıch znak̊u xj, j = 1, ... m do menš́ıho počtu latentńıch
proměnných yj. Těchto nových latentńıch proměnných (hlavńıch komponent) je méně.
Vystihuj́ı téměř celou proměnlivost znak̊u a jsou vzájemně nekorelované.
Schéma maticového výpočtu v PCA, zdroj [22] str.70.
Počet užitých hlavńıch komponent budeme značit k. Na levé straně maticového schématu
můžeme vidět zdrojovou centrovanou matici Xc. Na pravé straně můžeme vidět rozklad
matice Xc na matici komponentńıch skóre T (n × k) a matici komponentńı zátěže (kom-
ponentńıch vah) V T (k × m). Kapitola vycháźı primárně z [3] a [4].
3.3 Źıskáńı hlavńıch komponent
Prvńı hlavńı komponenta y1 je lineárńı kombinaćı vstupńıch znak̊u, která popisuje největš́ı





Pro źıskáńı hlavńıch komponent je potřeba znát kovariančńı matici. Kovariančńı matici
můžeme popsat jako mı́ru vzájemné vazby mezi dvěma dimenzemi. Obecný vzorec pro
kovarianci
Cov(X, Y ) =
∑n




X a Y jsou jednotlivé dimenze a n je počet jejich prvk̊u. Výsledek kovariance muśı ležet
v intervalu od −1 do 1. Kladný výsledek znač́ı kladnou vazbu mezi prvky jednotlivých
dimenźı, tedy rostou-li hodnoty v jedné dimenzi, budou r̊ust i pro druhou. Analogicky pro
záporný výsledek. Výsledek kolem 0 mezi daty je bud’ velmi malá nebo žádná závislost.
Kovariance jen jedné dimenze X = Y je rozptyl. Kovariančńı matici, kterou budeme dále
potřebovat, je nutné vypoč́ıtat pro našem rozměrná data. Muśıme tedy spoč́ıtat kovarianci
mezi všemi dimenzemi. Źıskáme matici o rozměrech (m × m). Např́ıklad matice pro 3
dimenze by vypadala následovně
C =
Cov(m1,m1) Cov(m1,m2) Cov(m1,m3)Cov(m2,m1) Cov(m2,m2) Cov(m2,m3)
Cov(m3,m1) Cov(m3,m2) Cov(m3,m3)
 .
Výsledná matice je symetrická kolem hlavńı diagonály a na hlavńı diagonále obsahuje
rozptyly jednotlivých dimenźı.
Jak bylo výše uvedeno chceme maximalizovat rozptyl
D(y1) = V
T
1 C V1, (3.3)
který je závislý na velikosti vektoru V1 o rozměru (m × 1). C charakterizuje kovariančńı
matici. Dále je třeba zavést omezeńı pro vektor V1. Omezeńı které zavedeme se nazývá
normalizace V T1 V1 = 1. Pro komponenty vyšš́ıch řád̊u přibude ještě daľśı omezeńı, a to
V Tj Vj = 1 ∧ V Ti Vj = 0, pro všechna i 6= j, tato druhá podmı́nka zajǐst’uje kolmost
hlavńıch komponent.
Pro výpočet vhodných vlastńıch vektor̊u V1, V2, ... , Vm budeme muset řešit sérii maxima-
lizačńıch úloh s omezeńım. Jedná se o statistickou optimalizaci funkćı v́ıce proměnných a
problém vede na řešeńı pomoćı Lagrangeových multiplikátor̊u. Ukážeme si řešeńı pro prvńı
hlavńı komponentu. Toto odvozeni je primárně přejato z [4].
Mějme tedy funkci D(y1) = V
T
1 C V1 a omezeńı V
T




1 C V1 − l1(V T1 V1 − 1), (3.4)
l1 je Lagrange̊uv multiplikátor a také polynom m-tého stupně s kořeny λ1 ≥ λ2 ≥






V1i Cij V1j − l1(
m∑
i=1
V 21i − 1). (3.5)
Podmı́nka pro maximalizaci V1 je derivace Lagrangianu podle V1
∂L1
∂V1
= 2CV1 − 2l1V1 = (C − l1E) V1 = 0. (3.6)
Vı́me, že V1 6= 0 a tedy (C − l1E) muśı být singulárńı
det(C − l1E) = 0. (3.7)
Po úpravě posledńı rovnosti (3.6) a vynásobeńım V T1 źıskáme
V T1 C V1 = l1 V
T
1 V1 = l1. (3.8)
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Vypočteme l1 vektor a rozptyl bude maximálńı pro vlastńı č́ıslo l1λ = max(λ1, λ2, ... , λm).
dále dosad́ıme do rovnice (3.8) l1λ za l1
V T1 C V1 = l1λ (3.9)
a dopoč́ıtáme vlastńı vektor V1 pro prvńı hlavńı komponentu. Pro následuj́ıćı komponenty
řeš́ıme maximalizačńı úlohu pro Lagrangián
Lj = V
T




lj a lci jsou Lagrangeovy koeficienty, položeńım rovnice rovnu nule a postupném vynásobeńı
členy Vi , i = 1, ... , j − 1 a po úpravě nám výjde lci = 0 pro i = 1, ... , j − 1 , že
ljλ = max(λ1, λ2, λm−j−1), tedy rovno nejvyšš́ımu zbylému kořenu rovnice
det(C − ljE) = 0. (3.11)
Podmı́nka maxima se nám zjednodušila na tuto rovnici. Vj znač́ı j-tý vlastńı vektor od-
pov́ıdaj́ıćı kořenu ljλ. Došly jsme tedy k zjǐstěńı, že vektor Vj je vlastńı vektor kovariančńı
matice C, kterému odpov́ıdá j-té největš́ı vlastńı č́ıslo.
Můžeme tedy kovariančńı matici rozepsat ve tvaru
C = V D V T . (3.12)
Matice V (m × m) obsahuje ve sloupćıch vektory Vj a je také ortogonálńı V V T = E, E
jednotková matice. D je diagonálńı matice (m × m), která obsahuje na diagonále vlastńı
č́ısla λ1 ≥ λ2 ≥ ... ≥ λm kovariančńı matice. Z rovnice (3.12) vid́ıme, že rozptyl
D(yj) = λj.
Pro analýzu dat budeme také potřebovat komponentńı skóre objekt̊u. Popisuje, jak moc
jsou dané p̊uvodńı znaky obsaženy v př́ıslušné hlavńı komponentě.
Máme-li k dispozici hodnoty m znak̊u pro libovolný i-tý objekt xi = (xi1, ... , xim)
T ,
známe také vektor středńıch hodnot µ = (µ1, µ2, ... , µm)
T a vlastńı vektory Vj, j =




1 (xi − µ), tji = V Tj (xi − µ), j = 2, ...,m. (3.13)





3.3.1 Alternativńı zavedeńı optimalizačńıho problému
Optimalizačńı problém můžeme zavést alternativńım zp̊usobem. Výše uvedená metoda
optimalizace je pomoćı maximalizace rozptylu dat, jakmile jsou promı́tnuty do nového pro-
storu. Tato alternativa převád́ı problém na minimalizačńı úlohu. Minimalizuje vzdálenost
projekce ve smyslu nejmenš́ıch reziduálńıch čtverc̊u a je ekvivalentńı k výše uvedenému
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postupu[19].
Můžeme tedy psát jako minimalizačńı úlohu
‖Xc − T Vk‖2 , (3.14)
s omezeńım V Tk Vk = E, E je jednotková matice. Bereme k z m hlavńıch komponent, kde
k < m a ‖..‖2 je Euklidovská norma.
Obrázek 16: Vizualizace alternativńıho zavedeńı a ukázka jaké vzdálenosti v daných
př́ıpadech: a) maximalizujeme rozptyl, b) minimalizujeme rezidua.
Ukázka ekvivalence mezi minimalizaćı čtverc̊u rezidúı a maximalizaćı rozptylu. Vezmeme-
li jeden vzorek ai jako řádek Xc. Pak tento bod se projev́ı v rozptylu jako Cov(ai, ai) což
je vlastně Euklidovská vzdálenost ‖ai‖2. Pomoćı Pythagorovi věty ukážeme, že tento
celý rozptyl je roven součtu ztrát rozptylu (čtvercová rezidua) a zbývaj́ıćı rozptyl. Na
obrázku 17 tohle můžeme vidět ve dvourozměrném prostoru. D3 je počátečńı rozptyl, D2
Obrázek 17: Vizualizace alternativńıho zavedeńı. D3 je počátečńı rozptyl, D2 je zbývaj́ıćı
rozptyl a D1 je ztráta rozptylu.






‖ai‖2 = ‖Ti V ‖2 + ‖ai − Ti V ‖2 . (3.16)
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Pro zachováńı rovnosti z Pythagorovi věty ‖ai‖2 je konstanta a máme na výběr bud’ ma-
ximalizovat člen Ti V nebo minimalizovat člen ai − Ti V .
Je tedy ekvivalentńı maximalizovat maximalizovat rozptyl nebo minimalizovat ztrátu roz-
ptylu (čtvercová rezidua) k nalezeńı hlavńıch komponent. V kapitole vycháźıme z [4] a
[19].
3.4 Predikce na základě modelu
Důležitou interpretaćı PCA je na jej́ım základě vytvořit model.
Rozd́ılem mezi souřadnicemi objekt̊u v p̊uvodńıch znaćıch a pomoćı hlavńıch komponent
vzniká ztráta informace d́ıky projekci do menš́ı prostorové dimenze. Tato ztráta se nazývá
mı́rou těsnosti proložeńı modelu PCA [4].
Při rekonstrukci obecně použ́ıváme k z m hlavńıch komponent. Projev́ı se ztráta informace
vznikem chybové matice O (n × m). Pro vznik chybové matice muśı platit k < m, plat́ı
tedy
Xc = T Vk +O = X̂c +O. (3.17)
X̂c (n×k) je predikce matice vstupńıch dat Xc (n×m). Při vytvořeńı této predikce muśıme
poč́ıtat se vznikem chybové matice zp̊usobené sńıžeńım dimenze úlohy. O je chybová
matice, kterou můžeme vyč́ıslit jako
O = Xc − X̂c. (3.18)
Nab́ıźı se otázka, jak dobře daný model vystihuje skutečnost? K hodnoceńı kvality modelu
se snaž́ıme vyjádřit určitou podobnost mezi maticemi Xc a X̂c. Hledáme tedy společné
struktury mezi dvěma datovými soubory popisuj́ıćı stejné objekty. Jedná se o bilineárńı
regresńı model. Je tedy vhodné zmı́nit dva př́ıstupy, které nám otázku pomůžou zod-
povědět.
Reziduálńı součet čtverc̊u (RESS)
RESS =







i,j je Euklidovská norma(tedy odmocnina součt̊u všech čtverc̊u
element̊u matice A), Tr(A) =
∑m
j=1 aj,j je stopa matice(tedy součet všech diagonálńıch
prvk̊u matice A), kde matice A je vzata pouze na vysvětlenou pomocných definic.
Č́ım menš́ı je hodnota t́ım lepš́ı je PCA model [19].
RV koeficienty
Jedná se o zobecněný Pearson̊uv koeficient pro v́ıcerozměrný problém. Měř́ı bĺızkost dvou
matic X̂c (n×k) a Xc (n×m), které jsou obdélńıkové. Maj́ı stejný počet objekt̊u (řádk̊u) a
r̊uzný počet znak̊u(sloupc̊u). Sloupce muśı být centrované, jejich středńı hodnota je rovna
nule.
Prvńı spoč́ıtáme pomocné matice G = XcX
T
c a H = X̂cX̂
T
c . Obě matice jsou pozitivně























Tento koeficient nabývá hodnoty mezi 0 a 1. Č́ım bĺıž 1, t́ım jsou si matice podobněǰśı.
3.5 Grafická reprezentace výstupu PCA
3.5.1 Źıskáńı počtu hlavńıch komponent
Jedno z možných kriteríı k výběru počtu hlavńıch komponent je Kaiserovo kritérium,
jedná se pouze o analytické porovnávaćı kriterium. To doporučuje dále nepokračovat v
hledáńı daľśıch hlavńıch komponent s vlastńım č́ıslem menš́ım než 1. Vyšš́ı hlavńı kom-
ponenty a jejich váhy mohou popisovat pouze šum vstupńı matice, je tedy velmi d̊uležité
správně rozhodnout o počtu hlavńıch komponent. Daľśım kritériem pro výběr vhodného
počtu hlavńıch komponent je Cattel̊uv indexový graf úpat́ı vlastńıch č́ısel(Scree
Plot). Jedná se o diagram vlastńıch č́ısel λ1 ≥ λ2 ≥ ... ≥ λm zdrojové matice X v
závislosti na indexu i vlastńıho č́ısla. Zobrazuje relativńı velikost jednotlivých vlastńıch
č́ısel. Lze podle něj určit počet k významných komponent. Vlastńı č́ısla jsou seřazeny
sestupně podle velikosti a hranice mezi významnými a nevýznamnými hlavńımi kompo-
nentami je znázorněna zřetelným zlomovým mı́stem. Vybereme k-tici komponent, které







Obrázek 18: Cattel̊uv indexový graf úpat́ı vlastńıch č́ısel. Jde o zdrojovou matici dat (viz
př́ıloha H) Zdrojová data).
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3.5.2 Graf komponentńıch vah (Plot Components Weights)
Zobrazuje komponentńı váhy pro zvolené hlavńı komponenty. Body v grafu znázorňuj́ı
konkrétńı znaky a v grafu nás zaj́ımá vzdálenost jednotlivých bod̊u (znak̊u). Když je
vzdálenost dvou bod̊u malá, jde o silnou korelaci mezi danými body. Můžeme nalézt
i určité shluky daných znak̊u, které spolu vzájemně koreluj́ı. Graf nám ukazuje jakou
měrou přisṕıvaj́ı jednotlivé p̊uvodńı znaky do hlavńıch komponent. Znaky s vysokou
proměnlivost́ı v objektech maj́ı vysoké hodnoty komponentńıch vah, tyto znaky v dia-
gramu lež́ı daleko od počátku. Znaky lež́ıćı bĺızko počátku maj́ı malou d̊uležitost. Pro
velké množstv́ı proměnných zobrazujeme pouze vztah mezi p̊uvodńımi proměnnými a
danou hlavńı komponentou, z d̊uvodu přehlednosti (obrázek 19).
Obrázek 19: Graf komponentńıch vah pro prvńı a druhou hlavńı komponentu, zdrojová
matice dat (viz př́ıloha H) Zdrojová data).
3.5.3 Rozptylový diagram komponentńıho skóre (Scatterplot)
Zobrazuje komponentńı skóre daných objekt̊u pro zvolené hlavńı komponenty, obyčejně
prvńı dvě hlavńı komponenty, tedy t1 , t2. Body v tomto grafu jsou t1i, t2i, kde i = 1, ... , n.
Objekty dokonale rozmı́stěny v prostoru znamenaj́ı dokonalé rozlǐseńı daných objekt̊u.
Můžeme také nalézt shluky objekt̊u a také objekty výrazně se lǐśıćı od ostatńıch objekt̊u.
Objekty bĺızko sebe si jsou podobné.
Na obrázku 20 tedy můžeme vidět význam komponentńıch vah při vizualizaci kompo-
nentńıho skóre. Tyto váhy nám kladly význam na určité spektrálńı čáry. Konkrétně na
čáry titanu v prvńı hlavńı komponentě a na čáry hořč́ıku ve druhé hlavńı komponentě. Z
grafické reprezentace PCA vid́ıme, jak se nám data rozdělila v novém prostoru a vytvořila
shluky titanu a hořč́ıku, jak jsme již předpokládali z komponentńıch vah.
Jedńım z možných daľśıch př́ıstup̊u by bylo odstraněńı vzork̊u, nacházej́ıćı se v oddělených
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Obrázek 20: Diagram komponentńıho skóre pro prvńı dvě hlavńı komponenty PC1 x PC2.
Obrázek 21: Diagram komponentńıho skóre pro dvě hlavńı komponenty PC1 x PC3.
37
Obrázek 22: Diagram komponentńıho skóre pro dvě hlavńı komponenty PC2 x PC3.
oblastech, které jsme schopni klasifikovat (Ti, Mg, Al, Zn) a dále znova aplikovat celý po-
stup PCA na zmenšenou matici neobsahuj́ıćı vzorky z těchto již námi známých oblast́ı.
3.5.4 Dvojný graf(Biplot)
Jedná se o kombinaci předchoźıch dvou graf̊u. Body zde indikuj́ı objekty a vektory jsou
projekce znak̊u. Úhel mezi pr̊uvodiči dvou znak̊u popisuje nepř́ımou úměrnost korelace
daných znak̊u, č́ım menš́ı úhel, t́ım větš́ı korelace. Každý pr̊uvodič má své souřadnice na
daných hlavńıch komponentách a projekce tohoto pr̊uvodiče na dané hlavńı osy je úměrná
velikosti př́ıspěvku dané hlavńı komponentě. Když se objekt nacháźı v bĺızkosti určitého
znaku, znamená to, že tento objekt obsahuje velký pod́ıl právě tohoto znaku. Všechny
metody grafické reprezentace vycháźı primárně z [2], [3], [5] a [6].
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4 Praktická část
V praktické části využijeme teoretických podklad̊u k analýze a interpretaci optických
emisńıch spekter definovaných výše. Jedná se o proces laserem buzeného plazmatu.
Tato metoda je velmi efektivńı ve smyslu rychlého měřeńı. Źıskáme velké množstv́ı dat,
které budeme tř́ıdit a zpracovávat. Jednotlivé shluky u heterogenńı matrice jsou propo-
jeny, snaž́ıme se nalézt hranici jednotlivých shluk̊u.
Obrázek 23: Vizualizace dat v novém PC prostoru, a) vykresleńı skóre prvńı a čtvrté
hlavńı komponenty, b) materiálové přǐrazeńı shluk̊u na povrchu vzorku, c) charakteristika
shluk̊u pomoćı prvk̊u[36].
Mapujeme-li s vysokým rozlǐseńım silně heterogenńı vzorek, źıskáme velké množstv́ı dat.
Pro heterogenńı vzorek nám z 99,9% výstup z PCA neroztř́ıd́ı jednotlivé prvky do každé
d́ılč́ı komponenty separátně, ale pouze vyjádř́ı vztah mezi jednotlivými významnými
čarami, které ovšem charakterizuj́ı r̊uzné prvky. Např́ıklad na obrázku 23 můžeme vidět
silně heterogenńı matrici horniny, která obsahuje pyrit, křemičitan a tyrkys [36]. Autor
vykreslil prvńı a čtvrtou hlavńı komponentu. Vid́ıme, že se v datech nevytvořily op-
ticky žádné shluky. Jde totiž o velmi heterogenńı matrici. Za pomoćı komponentńıch vah
a vztahu jednotlivých komponent si autor subjektivně zvolil 4 shluky, tři z nich jsou
charakteristické pro jistý materiál a čtvrtý (žlutý) shluk byl zvolen jako přechod těchto
materiál̊u. Shluky následně vykreslil do 2D mapy povrchu vzorku (b) a v pravé části
obrázku dole (c) charakterizoval jednotlivé shluky konkrétńımi materiály. Na obrázku 23
(a) vid́ıme, že nebyla roztř́ıděna všechna data, jaké bychom jim tedy měli přǐradit složeńı,
na obrázku 23 (b) žádná hluchá mı́sta nemáme.
V tomto př́ıpadě bychom shluky nebyli schopni źıskat pomoćı žádných algoritmů. V prak-
tické části si zjednoduš́ıme problém a budeme řešit pouze jeden vybraný přechod. Vybe-
reme matrici dvou prvk̊u u kterých máme jasně definované poměry. Zabýváme se matrićı
obsahuj́ıćı železo a hlińık. Dva prvky, které maj́ı velmi nevyrovnaná data jak do množstv́ı
jednotlivých čar tak i jejich intenzit, viz obrázek 24. Provedeme diagnostiku, vizualizaci
dat a následné rozděleńı PCA prostoru podle jednotlivých prvk̊u.
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Obrázek 24: Vykresleńı pr̊uměrných spektrálńıch čar Fe a Al. Vid́ıme zde rozd́ıl v počtu
spektrálńıch čar a v intenzitách. Tento graf je pro přehlednost zúžený na interval vlnové
délky od 250nm do 410nm.
4.1 Popis a detekce vzorku
Vzorkem použitým pro měřeńı byl materiál skládaj́ıćı se ze dvou prvk̊u, železa a hlińıku.
Tento vzorek měl jednoznačně určené rozhrańı mezi jednotlivými prvky. Byl to vzorek
válcovitého tvaru s pr̊uměrem cca 5cm (obrázek 27).
Soustředili jsme se na měřeńı v oblasti rozhrańı daných prvk̊u v materiálu.
Laserový paprsek měl danou plochu pulzu, ze které se ablatoval materiál a vzniklo plazma.
T́ımto paprskem jsme postupně přecházeli hranici dvou r̊uzných materiál̊u s měńıćım se
plošným poměrem viz obrázek 26. Na tomto obrázku můžeme vidět, jak prob́ıhalo měřeńı.
Našim úkolem bylo zaznamenat postupný přechod mezi dvěma materiály ve vzorku. Při
každém daľśım měřeńı jsme proměňovali poměr prvk̊u ve vzorku.
4.2 Př́ıstroj
Na obrázku 27 můžeme vidět sestavu LIBS s detekćı na bĺızko. Tato sestava se nacháźı v
laboratoř́ıch fyzikálńıho ústavu na FSI.
Při našem praktickém měřeńı, které se uskutečnilo 13.3.2019 bylo stanoveno nastaveńı
následovně: energie laserového pulsu měla hodnotu E = 20mJ , prodleva při sńımáńı op-
tické emise gate delay byla 1µs, expozičńı čas 50µs, defokus −0, 5mm a laserový paprsek
měl na povrchu vzorku pr̊uměr cca 250µm.
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Obrázek 25: Schématická vizualizace vzorku detektoru a laserového paprsku.
Obrázek 26: Schématické znázorněńı jednotlivých pulz̊u na vzorku.
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Obrázek 27: Instrumentace aparatury včetně použitého vzorku.
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4.3 Data
Výstupem z LIBS instrumentace dostaneme zdrojovou matici dat X(n×m) s n objekty a
m znaky. Provedli jsme 1125 měřeńı. Z těchto 1125 měřeńı bylo provedeno každých 5 pulz̊u
na totožném mı́stě, poté byl paprsek laseru zaměřen na mı́sto jiné. V každém poměru při
měřeńı hranice bylo naměřeno 25·5 = 125 měřeńı na 25 mı́stech. Pro každé měřeńı detektor
zaznamenal 65000 znak̊u (proměnných). Tyto proměnné jsou vlnové délky v rozsahu od
200, 00nm do 1500, 00nm s jemnost́ı měřeńı 0, 02nm. Čisté prvky byly měřeny detailněji,
50 · 5 = 250 měřeńı na 50 mı́stech.
Máme tedy zdrojovou matici X(1125 × 65000). Jedná se o velmi rozsáhlou matici s
velkým množstv́ım informaćı, se kterou budeme dále pracovat a źıskávat d̊uležitá data




Prvńı podstatnou informaćı je, zda náhodný výběr pocháźı z normálńıho rozděleńı. Pro
analýzu jsou d̊uležitými spektrálńımi čarami takové, které odpov́ıdaj́ı železným a hlińıkovým
čarám. Budeme tedy řešit, zda jsou data z normálńıho rozděleńı pouze na těchto určitých
čarách železa a hlińıku.
Využijeme optický př́ıstup ověřeńı normality pomoćı grafického znázorněńı distribuce jed-
notlivých čar.
Obrázek 28: Histogram distribuce rozděleńı jednotlivých čar. Na ose x jsou intervalové
rozsahy intenzit. Na ose y je počet výskyt̊u v datovém souboru pro jednotlivé intervaly
intenzit.
Posléze na data provedeme Shapir̊uv-Wilk̊uv test. Tento test jsme vybrali vzhledem k
dobré vypov́ıdaj́ıćı hodnotě pro malé výběry o velikosti n ≤ 50.
Obrázek 29: Ukázka výstupu z Shapirova-Wilkova testu na významných čarách vzorku
čistého Al.
Jako výstup z testu dostaneme p-hodnotu. Prahová hodnota pro stanoveńı hypotézy se
voĺı α = 5% (můžeme volit také 1% nebo 10%) a nazýváme ji hladinou významnosti
daného testu.
Nulová hypotéza H0 zńı: vzorek má normálńı rozděleńı na hladině významnosti α. Al-
ternativńı hypotézu voĺıme jako negaci, tedy HA zńı: vzorek nemá normálńı rozděleńı na
hladině významnosti α.
Pokud p ≤ α: zamı́táme nulovou hypotézu H0 a p > α: nejsme schopni odmı́tnout H0.
Nezamı́tnut́ı nulové hypotézy H0 ještě neznamená, že hypotéza plat́ı, nebot’ na základě
realizace náhodného výběru jsme źıskali pouze informace, které nejsou dostatečné na
zamı́tnut́ı.
Podle obrázku 29 se pohybujeme částečně na hranici normality, ale pro následné operace
se zdrojovou matićı jsme nuceńı brát předpoklad normálńıho rozděleńı. Při nedodržeńı
tohoto předpokladu nebudou data použitelná k daľśımu zpracováńı.
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4.4.2 PCA
Na surová data aplikujeme metodu hlavńıch komponent. Tato metoda nám umožńı prvńı
náhled do problematiky.
Jako prvńı d̊uležitý výstup z analýzy PCA jsou komponentńı váhy.
Obrázek 30: Graf komponentńı váhy pro prvńı hlavńı komponentu. Tento graf je pro
přehlednost zúžený na interval vlnové délky od 250nm do 420nm.
Na obrázku 30 vid́ıme znázorněné podstatné čáry hlińıku a železa. Můžeme si všimnout,
že všechny čáry daného materiálu maj́ı vždy orientaci ve směru osy y. Tedy při následné
vizualizaci dat pomoćı prvńıch dvou hlavńıch komponent můžeme předpokládat, že ve
směru prvńı hlavńı komponenty se data rozmı́st́ı podle obsahu hlińıku a železa ve vzorku.
V záporné části prvńı hlavńı osy by se měla nacházet data, která obsahuj́ı v́ıce hlińıku a
v kladné části ty obsahuj́ıćı v́ıce železa.
U druhé hlavńı komponenty (obrázek 31) vid́ıme, že nám již nepřináš́ı cenné informace
pro analýzu. Všechny př́ıspěvky vah jsou v negativńım směru osy y. Takový pr̊uběh cha-
rakterizuje pouze fluktuaci v datech.
Data byla detekována na základě 5-ti pulz̊u v každém jednotlivém bodě. Prvńımi pulzy
mohlo doj́ıt k zaznamenáńı nečistot na povrchu vzorku a t́ım zkresleńım údaj̊u. Při vy-
kresleńı prvńıch pulz̊u jsme zaznamenali spektrálńı čáry prvk̊u jako jsou Na, K, Ca, které
se na pozděǰśıch pulzech dále neobjevovaly.
Daľśım postupem našeho měřeńı je selekce pulzu. Vybrán byl pulz třet́ı v pořad́ı, a na
datech j́ım indukovaných provedeme analýzu hlavńıch komponent.
V tomto př́ıpadě nám prvńı hlavńı komponenta vyšla podobně, ale s opačnou orientaćı
vah pro hlińık a železo, obrázek 33. Druhá hlavńı komponenta vyšla jako fluktuace inten-
zity v datech.
Na obrázku 35 vid́ıme lépe roztř́ıděná data. Může to být zp̊usobeno jak množstv́ım, tak
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Obrázek 31: Graf komponentńı váhy pro druhou hlavńı komponentu. Tento graf je pro
přehlednost zúžený na interval vlnové délky od 250nm do 420nm.
Obrázek 32: Vykresleńı prvńıch dvou komponent PC1xPC2. Podle barvy jsou roztř́ıděny
jednotlivé poměry obsahu železa a hlińıku.
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Obrázek 33: Graf komponentńı váhy pro prvńı hlavńı komponentu pro třet́ı pulz. Tento
graf je pro přehlednost zúžený na interval vlnové délky od 250nm do 420nm.
Obrázek 34: Graf komponentńı váhy pro druhou hlavńı komponentu pro třet́ı pulz. Tento
graf je pro přehlednost zúžený na interval vlnové délky od 250nm do 420nm.
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Obrázek 35: Vykresleńı prvńıch dvou komponent PC1xPC2 pro třet́ı pulz. Podle barvy
jsou roztř́ıděny jednotlivé poměry obsahu železa a hlińıku.
i našim výběrem konkrétńıho pulzu.
Nastiňme si problém, kdy máme dva materiály železo a hlińık, a daný vzorek měřeńı, který
je směśı těchto dvou prvk̊u. Budeme postupovat analogicky a ukážeme si to např́ıklad na
směsi, která má poměr obou materiál̊u stejný. Provedeme analýzu PCA na třet́ım pulzu
měřeńı, jak bylo výše zmı́něno. Komponentńı váhy jsou podobné jako výše, tedy v kladném
směru prvńı hlavńı komponenty je významný hlińık a v záporném železo.
Dostaneme vizualizaci prvńıch dvou hlavńıch komponent, u kterých využijeme daľśı analy-
tickou metodu cluster̊u. Prvńı otázkou je, jaký je optimálńı počet cluster̊u? Elbow metoda
nám s t́ım pomůže. Tato metoda využ́ıvá chybu součt̊u uvnitř clusteru (WCSS - with clus-
ter sum of errors). WCSS je součet vzdálenost́ı bod̊u shluku od centrálńıho bodu daného
shluku.
Pokud WCSS vykresĺıme ve vztahu s počtem shluk̊u, dostaneme graf známý jako The
Elbow Method. V grafu pozorujeme, při jakém počtu shluk̊u vzniká zlom.
Z obrázku 37 jsme dostali jasný výstup pro zvoleńı optimálńıho počtu shluk̊u na tři. Po-
moćı k-means clusteru napoč́ıtáme tři shluky a jejich centrálńı body, které vykresĺıme do
grafu prvńıch dvou hlavńıch komponent.
Následuje otázka, jak cluster směsi ohodnotit a jakou mu přǐradit hodnotu poměru složeńı
jednotlivých materiál̊u. Tento problém budeme řešit podle vzdálenosti centrálńıho bodu
směsi od centrálńıch bod̊u čistých prvk̊u. Využijeme Euklidovskou metriku a vytvoř́ıme
bar chart, ve kterém budou jednotlivé vzdálenosti zobrazeny.
Obrázek 38 nám dává představu o materiálovém složeńı vzorku. Vzdálenost udává z čeho
se směs skládá. Materiál obsahuje v́ıce prvek, ke kterému je bĺıže vyobrazen. Pomocný
bar chart ukazuje daľśı dvě hodnoty. Polovina která udává přesný poměr 50:50 a čtvrtina
která udává poměr 75:25.
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Obrázek 36: Graf The Elbow Method pro určeńı počtu shluk̊u. Vid́ıme jasný lom u počtu
3.
Obrázek 37: Vizualizace dat s roztř́ıděńım do cluster̊u a vytvořeńım centrálńıch bod̊u
cluster̊u.
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Obrázek 38: Euklidovská vzdálenost centrálńıch bod̊u.
Zkoumaná směs byla v poměru 50:50, tedy v ideálńım př́ıpadě se měl shluk směsi zobrazit
ve stejné vzdálenosti od zbylých dvou shluk̊u. Nicméně jsme źıskali poměrně zaj́ımavý
výstup o neznáme směsi, kterým bychom i pomoćı bar chartu hodnotili poměr kolem po-
loviny, mı́rně se klońıćı k větš́ımu obsahu železa ve směsi.
Můžeme si ukázat i daľśı směsi a jejich výslednou analýzu.
Obrázek 39: Euklidovská vzdálenost centrálńıch bod̊u pro směs 66:34.
Obrázek 40: Euklidovská vzdálenost centrálńıch bod̊u pro směs 34:66.
50
Tabulka 2: V prvńım řádku jsou teoretické poměry źıskané měřeńım ablace na rozhrańı a
ve druhém jsou výsledky, které jsme dostali při zpracováńı.
teoretický poměr Fe : Al 82 : 18 66 : 34 50 : 50 34 : 66 18 : 82
poměr źıskaný analýzou Fe : Al 74,0 : 26,0 66,2 : 33,8 54,0 : 46,0 30,3 : 69,7 14,8 : 85,2
V tabulce 2 vid́ıme jednotlivé poměry směśı a výsledky po analýze. Tuto tabulku
jsme źıskali kompletaćı předchoźıch postup̊u na r̊uzné směsi. Teoretické výsledky v ta-
bulce nejsou exaktně přesné. K nepřesnosti docháźı při nastavováńı laserového paprsku
(obrázek: 26) a také př́ı záznamu emisńıho spektra detektorem (obrázek: 25). Tento de-
tektor zaznamenává data pod úhlem vychýleným na jednu stranu. Pokud tedy neńı abla-
tované plazma dokonale homogenńı (promı́sené), může docházet k chybě při sb́ıráńı dat.
K daľśımu zkresleńı také docháźı z fyzikálně-chemického pohledu, d́ıky velké diverzitě
prvk̊u železa a hlińıku.
Analýza hlavńıch komponent přinesla informačně významné údaje. Lepš́ı výsledky do-
staneme při podobných poměrech dvou prvk̊u (50:50, 66:34). Body jsou rozmı́stěny v
prostoru tak, že nemáme problém s kvalifikaćı těchto bod̊u do jednotlivých shluk̊u. Pokud
máme směs která má vetš́ı poměr jednoho ze dvou vzorku (18:82), dostáváme body bĺızko
sebe, které se nám h̊uře separuj́ı do shluk̊u. T́ımto je zp̊usobena menš́ı přesnost analýzy
u směśı, ve kterých výrazně převažuje jeden prvek.
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4.4.3 Korelačńı analýza
K źıskáńı vztah̊u mezi jednotlivými čarami využijeme korelačńı analýzu.
Vytvoř́ıme korelačńı matici pro významné čáry hlińıku a železa. Hlińık a železo maj́ı
velmi nevyrovnaná data co do počtu charakteristických spektrálńıch čar. Z tohoto d̊uvodu
nebylo možné u hlińıku naj́ıt v́ıce vhodných spektrálńıch čar. Na obrázku 41 vid́ıme velkou
korelaci (závislost) jednotlivých čar hlińıku mezi sebou a jednotlivých čar železa mezi
sebou.
Obrázek 41: Korelačńı matice.
Dále si můžeme rozebrat vzájemný vztah hlińıkových čar Al I 309 nm, Al I 394 nm při
zvyšováńı poměru železa ve vzorku. Na obrázku 42 vid́ıme, že při ńızkém poměru hlińıku
ve vzorku je závislost téměř lineárńı. Tato vlastnost se se zvyšuj́ıćım poměrem postupně
ztráćı a přecháźı sṕı̌se v závislost na vyšš́ım řádu. To je zp̊usobeno saturaćı čáry Al I 394
nm při vyšš́ım obsahu hlińıku.
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Obrázek 42: Graf závislosti Al I 309 a Al I 394. Vytvořena lineárńı regrese a polynomiálńı
regrese druhého řádu.
4.4.4 Alternativńı př́ıstup
Alternativńım př́ıstupem k analýze je výběr významných spektrálńıch čar jednotlivých
prvk̊u. Např́ıklad těch źıskaných korelačńı analýzou. Tento výběr sńıžil dimenzi úlohy již
na začátku. Došlo ke zjednodušeńı výpočtové náročnosti v závislosti ztráty informaćı z dat.
Výběr nám také odstranil šum v datech, která nyńı můžeme normalizovat. Pokračujeme
totožným postupem, vykresĺıme prvńı dvě hlavńı komponenty pro r̊uzné směsi a k nim
odpov́ıdaj́ıćı komponentńı váhy.
Graf prvńı hlavńı komponenty nám ukazuje, že v kladném směru PC1 bude roztř́ıděno
železo a v záporném směru hlińık. Druhá hlavńı komponenta nám vyjádřila fluktuaci v
datech.
Vybereme směs se stejným poměrem železa a hlińıku, vytvoř́ıme shluky a najdeme centrálńı
body. Na obrázku 46 vid́ıme, že jsou si výstupy velmi podobné jako při postupu s velkou
dimenźı výše. Sńıžeńı dimenze se projevilo negativně, zároveň ale mohlo doj́ıt k normali-
zaci z d̊uvodu odstraněńı šumu v datech. Vı́ce r̊uzných kombinaćı zpracováńı viz tabulka
4 dále.
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Obrázek 43: Vykresleńı prvńıch dvou komponent PC1xPC2 pro třet́ı pulz se sńıženou
dimenźı vstupńıch dat. Podle barvy jsou roztř́ıděny jednotlivé poměry obsahu železa a
hlińıku.
Obrázek 44: Graf komponentńı váhy pro prvńı hlavńı komponentu.
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Obrázek 45: Graf komponentńı váhy pro druhou hlavńı komponentu.
Obrázek 46: Vykresleńı prvńıch dvou komponent PC1xPC2 pro třet́ı pulz se sńıženou
dimenźı. Vytvořeńı třech shluk̊u a jejich centrálńıch bod̊u.
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Tabulka 3: Tabulka kombinaćı vstupńıch dat a typ̊u zpracováńı s výstupem obsahuj́ıćım
stejný poměr železa a hlińıku.
počet proměnných typ přezpracováńı výběr čar obsah železa obsah hlińıku
ve směsi ve směsi
65000 - - 0.540 0.460
centrováni - 0.540 0.460
centrováńı + outlier - 0.499 0.501
normalizace - 0.638 0.362
3Fe + 3Al - Max 0.330 0.670
- Voigt 0.197 0.803
normalizace Max 0.449 0.551
5Fe + 3Al - Max 0.364 0.636
normalizace Max 0.460 0.540
12Fe + 3Al - Max 0.465 0.535
normalizace Max 0.566 0.434
1Fe + 1Al - Max 0.614 0.386
normalizace Max 0.474 0.526
Různé kombinace předzpracováńı a výběru dat již nebudeme v́ıce detailněji popisovat,
ale vytvoř́ıme tabulku s kombinacemi těchto operaćı a výstupy pro směs obsahuj́ıćı 50%
železa a 50% hlińıku.
V této tabulce 3 pojem normalizace mysĺıme standardizaci směrodatnou odchylkou.
Daľśı typy normalizace, které se daj́ı použ́ıt je, že p̊uvodńı hodnotu vyděĺıme celkovou
intenzitou spektra nebo nějakou referenčńı čárou, v našem př́ıpadě by šlo o čáru železa
nebo hlińıku. V tabulce jsme prováděli aproximace Voigtovou funkćı, dále také vhodné
vyzkoušet aproximace Lorenzovou či Gaussovou funkćı, tyto typy aproximace nám ne-
poskytly uspokojivý výsledek, kv̊uli významné stauraci spektrálńıch čar našeho vzorku
(obrázek 47).
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Obrázek 47: Ukázka saturace čar při aproximaci Voigtovou funkćı.
Tabulka 4: Výběr spektrálńıch čar vhodných pro analýzu.Tyto čáry byly použity v tabulce
3.
prvek stupeň ionizace vlnová délka[nm] Aki[10
8 · s−1] Ei [eV] Ek [eV]
Al I 308.21 0.59 0 4.0215
I 309.27 0.73 0.0138 4.0217
I 394.40 0.50 0.0000 3.1427
Fe I 253.72 3.7 2.4040 7.2890
I 284.36 1.12 1.4850 4.7330
I 302.06 0.76 0.0000 4.1030
I 344.06 0.17 0.0000 3.6025
I 347.55 0.10 0.0873 3.6537
I 371.64 0.35 2.9398 6.2750
I 404.58 0.86 1.4849 4.5485
I 427.16 0.23 1.4849 4.5485
I 440.48 0.28 1.5574 4.3714
I 489.14 0.31 2.8512 5.3852
I 492.02 0.36 2.8325 5.3516
I 538.30 0.78 4.3125 6.6149
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5 Závěr
Spektroskopie laserem buzeného plazmatu při použit́ı vhodných chemometrických metod
se ukázala jako vhodný nástroj k určováńı prvkového složeńı vzork̊u. Jej́ımi pozitivy je
rychlost źıskáńı dat a př́ınos velmi rychlých výsledk̊u.
Praktická část práce byla zaměřena na analýzu heterogenńıho materiálu na rozhrańı mat-
ric dvou prvk̊u (hlińıku a železa). Při analýze tohoto přechodu docházelo k propojeńı
shluk̊u, které bylo nutné vhodně klasifikovat.
Po provedeńı analýzy hlavńıch komponent jsme źıskali informaci o rozložeńı jednotlivých
měřeńı v novém PCA prostoru. Zjistili jsme, že neńı vhodné zabývat se kompletńı zdro-
jovou matićı dat, ale pouze jedńım d́ılč́ım pulzem při daném měřeńı. Pro takto námi vy-
braná data jsme následně provedli kompletńı analýzu s vytvořeńım shluk̊u a materiálovou
kvalifikaci popř. kvantifikaci každého shluku viz tabulka 2. V této tabulce jsme dostali
informačně významné údaje o obsaźıch jednotlivých materiál̊u.
Dále byla provedena korelačńı analýza, která nám potvrdila předpoklad závislosti jed-
notlivých čar pro určitý prvek. Dı́ky této informaci jsme mohli podstatně zredukovat
dimenzi úlohy hned na jej́ım začátku. Volili jsme r̊uzné počty hlińıkových a železných
spektrálńıch čar, na kterých jsme realizovali analýzu. Vytvořili jsme tabulku 3 ve které
jsme prováděli r̊uzné operace s r̊uznou zdrojovou matićı dat a analyzovali jednotlivé
př́ıstupy na směsi se stejným poměrem obou prvk̊u. Data v této tabulce dedukuj́ı kon-
kluze této práce. Centrováńı dat nemá vliv na výsledek, nicméně nám ukáže rozd́ıly v
intenzitách jednotlivých spektrálńıch čar. Odstraněńı outlier̊u zlepšilo výsledek analýzy.
Normalizace na data, která nejsou zat́ıžena šumem se při analýze projev́ı také pozitivně.
Při výběru konkrétńıho počtu proměnných se s množstv́ım čar mı́rně zlepšila analýza. Toto
tvrzeńı však neplat́ı obecně. Každý prvek je určen významněǰśımi a méně významnými
čarami, kde ale nastává problém jednoznačného určeńı významnosti konkrétńı čáry. Při
prováděńı aproximace zdrojových dat pomoćı Lorenzovy, Gaussovy či Voigtovy funkce
jsme nedosáhli předpokládaných výsledk̊u z d̊uvodu nevhodnosti použit́ı těchto př́ıstup̊u
na naše konkrétńı data, která byla významně saturována. Prováděli jsme tedy aproximaci
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2., upr. a rozš. Praha: Academia, 2004. ISBN 80200-1254-0.
[5] BRO, Rasmus a Age K. SMILDE: Principal component ana-
lysis. Anal. Methods [online]. 2014, 6(9), 2812-2831 [cit. 2019-
05-02]. DOI: 10.1039/C3AY41907J. ISSN 1759-9660. Dostupné
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https://en.wikipedia.org/wiki/Interquartile_range.
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https://www.youtube.com/watch?reload=9&v=DvkOJ0jx-Uk&fbclid=IwAR3
jcKf81Z6FVqU-dImkjpT-wDIdYbiYN5qzfWuo8GcR9cZBcj5EUMlFVwk.
[38] KRAMIDA, A., Yu. Ralchenko , J. Reader and NIST ASD Team
(2017): NIST Atomic Spectra Database (version 5.5.1), [Online]. . Dostupné
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Př́ılohy
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H) Zdrojová data
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